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摘  要  松动故障广泛存在于机械设备之中，而在变转速工况下的松动故障诊断仍存在一定挑战。为实现变转速工

况下的松动故障诊断，本文提出了一种自适应时频模态分解方法。为提高该方法的多工况自适应能力，针对时频模

态分解窗宽参数进行了优化选取，研究了窗宽参数与分解输出的非线性关联特征，实现了不同噪声下的自适应时频

模态分解。为验证该方法的有效性，针对支承松动故障进行了实验验证，同时在某工程设备上进行了旋转部件松动

故障实验验证。采用自适应时频模态分解算法对实验验证数据进行处理，实现了非平稳特征的模态分解。通过定义

和计算各阶次能量占比，完成了振动信号的故障特征分析，实现了松动故障的特征提取与诊断。结果表明，所提方

法能够实现非平稳信号的模态分解，对于松动故障具备有效的诊断能力。
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ABSTRACT   Looseness faults are widely present in mechanical equipment, and the diagnosis of looseness faults under 

variable speed conditions still poses certain challenges. To achieve looseness fault diagnosis under variable speed operating 

conditions and tackle this challenge, a time-frequency modal decomposition method is proposed in this paper. To 

enhance the adaptability of this method for different operating conditions, the parameter window width is optimized 

and selected, thus obtaining adaptive time-frequency modal decomposition. Experimental validations are conducted on 

both bearing seat looseness faults and rotating component looseness faults. In the bearing seat looseness fault experiment, a 

comprehensive analysis of time-domain waveforms, time-frequency plots, and the output of adaptive time-frequency modal 

decomposition successfully achieves accurate diagnosis of the looseness fault. In the rotating component looseness fault 

experiment, effective diagnosis of the rotating component looseness fault is achieved through the processing of variable 
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speed bearing vibration signals. Based on the proposed method, the fault features in the experimental signals were effectively 

extracted. In the experiment on bearing seat looseness faults, a comprehensive analysis of time-domain waveforms, time-

frequency plots, and the output of adaptive time-frequency modal decomposition allowed us to successfully capture the 

characteristic information related to the looseness fault. Experimental results verified the effectiveness of the method, 

looseness faults caused by bearing seat looseness, and rotating parts looseness faults were both diagnosed by the proposed 

adaptive time-frequency modal decomposition algorithm. The experimental results show that the proposed method can 

achieve modal decomposition of non-stationary signals and has effective diagnostic capabilities for looseness faults. Overall, 

this research demonstrates the effectiveness of the adaptive time-frequency modal decomposition method in diagnosing 

looseness faults under variable speeds and strong noise backgrounds. The method is not only applicable to different types of 

looseness faults but also exhibits adaptability by optimizing parameters under varying noise intensities. It should be pointed 

out that during the use of this method, it needs to be based on the instantaneous speed information of the device, which may 

to some extent limit the applicability of this method. However, in practical engineering, the technical difficulty of speed 

measurement is relatively low, and many existing large-scale equipment is equipped with speed measurement devices, 

providing a hardware foundation for the application of this method. It can be seen that the above technical limitations can be 

easily resolved. The theoretical analysis and experimental verification of this article indicate that this innovative approach 

expands the application potential in the field of signal decomposition, providing a powerful tool for the health monitoring of 

mechanical equipment.
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旋转机械是工业生产的核心装备之一，其安全稳定运行对于工业生产具有重要意义。在实际运

行环境中，机械设备常常工作在高温高压高振动的恶劣工况中。旋转设备一旦发生故障，对于人身

和财产安全带来极大威胁。因此，对旋转机械进行状态监测与故障诊断具有重要意义[1]。

在工程实际中，松动故障是旋转机械中相当常见的故障之一[2]。根据故障产生原因，常见的松

动故障有轴承座松动和旋转部件松动。前者可由轴承座的螺栓松动引发，后者由于轴承与轴承座存

在松动间隙引发。

在现有关于松动故障的研究工作中，部分学者在模型动力学响应方面开展工作。曹青松等针对

列车轮对系统中的轴承座松动问题，提出多部件耦合动力学模型，研究了松动间隙对于轮对系统的

振动响应[3]。郑美茹等在支承松动以及转子碰磨的前提下，构建了拉杆转子模型，对不同转速、松

动刚度下的系统动力学响应作了研究[4]。上述研究对松动故障作了定性研究，闻邦椿等对松动间隙

进行了量化分析，并发现振动位移与最大松动间隙的相对大小将会直接影响时域波形的削波特征。

譬如当振动位移小于松动间隙时，时域波形出现下端削波现象。而当振动位移大于松动间隙时，时

域波形将出现上下削波现象，该项研究为松动间隙的量化提供了理论基础。[5]。

与此同时，部分学者直接研究松动故障的诊断技术，并取得一定成果。Yang 等在强噪声背景

下，采用归一化自相关分析和集成经验模态分解方法，研究了轴承座螺栓松动故障的微弱特征提取
[6]。Gong 等提出一种基于次谐波共振和自适应随机共振方法，实现了松动识别[7]。Wang 等开发了

一种新型的振动声学调制方法来检测多螺栓连接的松动程度，实现多螺栓连接的松散度检测
[8]。Stephan 等构建了基于三轴和解调频域和时域振动数据的专家系统，用于轴承座松动等问题的

诊断[9]。Kuo 等将反向传播神经网络应用于船舶推进系统的故障诊断，结合模糊算法获得最优传播

神经网络和最优学习系数，针对轴承松动问题实现了 91.7%的诊断正确率[10]。蔡志新等针对行星齿

轮轴承，提出一种模态分解方法，实现了 96.43%的诊断正确率[11]。Jafarian 等在研究电机轴承松动

故障时，提出一种三自由度感应电机综合建模和分析方法，并基于中性电压频谱分析技术提出一种

轴承松动特征识别方法[12]。Jung 等在研究松动故障振动特征时发现机械松动故障常呈现整数次谐

波分量，其中以转频 0.5 倍频最为典型[13, 14]。但是，上述研究工作多针对于平稳工况，变转速工况

下松动故障诊断问题研究较少。
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事实上，旋转机械常常工作在变转速工况下，转速的时变特性为信号分析带来了更多的不确定

性，传统的信号分析方法在处理变转速工况信号时面对着更大的挑战[15, 16]。尽管有阶次分析[17]、

经验模态分解[18]、变分模态分解[19]、小波分解等非平稳信号分析方法，但上述方法均存在各自的

技术缺点。譬如阶次分析存在插值误差，以及无法实现模态分解的缺点[20]。对于经验模态分解、

变分模态分解、小波分解等，又分别存在着模态混叠、分解层数优化、小波基优化等问题[21-23]。

可见，现有的信号分析方法，在面对非平稳工况下的复杂信号时仍面临一定挑战。

为实现非平稳信号的有效分解，避免模态混叠等问题，本文作者曾提出一种新的非平稳信号分

析方法时频模态分解[24]。在强噪声背景下，该方法成功实现了非平稳多模态信号的模态分解。在

该研究工作中，并未研究该方法在不同工况下的模态分解性能，方法的输出稳定性与自适应性有待

验证。

为提高时频模态分解的自适应能力，使之适应不同工况下的噪声强度，本文提出一种自适应模

态分解技术。为此，本文将在不同噪声强度下分析时频窗宽等参数对于时频模态分解方法的信号分

解性能，并构建指标进行参数的优化选取。为验证该方法的有效性，还将使用变转速下旋转机械松

动故障信号进行检验。

本文结构安排如下。首先，介绍一种新的非平稳信号处理方法自适应时频模态分解，对该方法

作理论推导，并对时频窗宽等参数进行优化。然后，采用变工况旋转机械松动故障实验信号对本文

所提方法进行验证。最后，对本文所提方法进行讨论，并作总结。

1 理论框架

1.1 时频模态分解

1.1.1理论推导

时频模态分解是一个旨在实现强噪声下多谐波非平稳信号模态分解的信号处理方法。该方法的

详细步骤如下：

首先，对于任意非平稳信号 s(t)，采用窗函数 h(τ-t)进行时域截取，窗函数的中心时刻为 t，时

间变量为 τ。上述时域截断操作可以获得中心时刻为 t 的非平稳信号片段 s(t)h(τ-t)。当中心时刻 t 选
取不同数值，可获得对应的信号片段。当中心时刻 t 变化时，对信号片段 s(t)h(τ-t)进行傅里叶变

换，即可获得此时的频谱。各时刻频谱按照时刻 t 依次排列，即为信号 s(t)的短时傅里叶变换时频

分布(time-frequency distribution, TFD)。短时傅里叶变换可表示为

( , ) ( ) ( ),exp( 2 )

( ) ( ) exp( 2 )d

TFD t f s t h t j f

s h t j f

  

    




  

  
（1）

这里，<﹒,﹒>表示内积，此处 exp(-j2πfτ)表示复数空间内的向量 cos(2πfτ)-jsin(2πfτ)。
其次，在旋转机械振动信号内部，包含瞬时转速 fr(t)与故障特征 fc(t)。不同故障特征 fc(t)与瞬

时转速 fr(t)具有相对应的固定倍率，即故障特征阶次（fault characteristic order, FCO）[25]。故障阶次

FCO 的计算公式为

c

r

( )
FCO=

( )
f t
f t

常数 （2）

根据 m 阶特征频率 c r( ) ( )mf t mf t ，在时频分布 TFD(t, f)中定义时频窗，时频窗 TFWm(t, f)的计算公

式为

c1   ( ) ( )
( , )

0  

m

m

if f t f t w
TFW t f

   
 其它

（3）

然后，对于时频分布 TFD(t, f)，采用时频窗 TFWm(t, f)对作滤波处理，可获得阶次 m 的时频分

布 ( , )mTFD t f
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( , ) ( , ) ( , )m mTFD t f TFD t f W t f  （4）

最后，对阶次 m 的时频分布 ( , )mTFD t f 分别作短时傅里叶逆变换，获得阶次 m 的时域信号 xm(t)

为，即

( ) ( , ), exp( j2 )

( , ) exp( j2 )d

m m

m

x t TFD t f ft

TFD t f ft f










 
（5）

通过时频模态分解，可将多谐波非平稳信号中的各阶模态进行一一分解，并生成对应的时域波

形。该方法为信号中各阶模态的深度分析提供了可能。

图 1 绘制了时频模态分解的流程图，主要包括时频转换、时频窗构建、时频分解、信号重建等

步骤。图中的窗宽参数需要人为设定，在多数情况下是能够实现信号的模态分解的。但是，为了进

一步提高信号分解精度，还需要对窗宽参数作优化选取。

Original signal 

Time-frequency 
transformation

...
Time-frequency 
decomposi tion

Signal 
reconstruct ion

...

ISTFT

Output of x1 Output of xm

STFT

t

fr(t)

dot product

TFD1 TFDm

TFWmTFW1

图 1 时频模态分解

Fig.1 Time-frequency modal decomposition

1.2 参数优化

在此前的研究中，并未对窗宽数值进行单独优化[24]，所提的时频模态分解方法的噪声自适应能

力需要进一步研究。

为此，本节将在不同噪声强度下，采用时频模态分解进行信号处理。通过输出信噪比、互相关

系数等指标构建融合指标，对模态分解进行量化分析，获得窗宽 w 与指标的映射曲线。对窗宽 w
进行优化选取，获得兼顾不同工况背景的最优窗宽，从而实现自适应时频模态分解。

首先，以含噪多模态调频信号 s(t)为研究对象，s(t)定义为

1 0.5 1.5
3
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1

( ) ( )

( ) cos( 2 ( )d )
t

i i i
i

s t N t u u u

N t A f t t 


   

   
（6）

其中，幅值 A1，A2，A3分别取 1，0.5，0.5，初相位 φ1，φ2，φ3为 0。N(t)为高斯白噪声，通过

awgn 函数进行添加，信噪比（signal-to-noise ratio, SNR）取值为[-20dB, 0dB]。s(t)的信号长度为 L，
包含阶次为 1×的转频成分 u1、阶次为 0.5×的松动故障特征成分 u0.5、阶次 1.5×的松动故障伴随成分

u1.5。信号中三个模态 u1、u0.5、u1.5的瞬时频率分别为 f1(t)、f0.5(t)、f1.5(t)，并定义在（7）式中
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（7）

然后，利用时频模态分解技术，在窗宽 w 取值为[1,20]的范围内，对信号 s(t)中阶次为 0.5×和
1.5×的模态进行分解，获得各阶模态时域波形 xm(t)。

接着，构建融合指标对各阶模态时域波形 xm(t)进行量化分析，并选取最优窗宽。融合指标基于

信噪比 SNR、输入输出互相关系数 C。阶次 m 的 SNR 定义为

2

1
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m L

m m
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
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
（8）

阶次 m 的输入输出互相关系数 Cm 定义为

1

2 2

1
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m m m m
i

m L

m m m m
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u i u x i x
C
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
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
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（9）

这里，um 表示阶次 m 的原始纯净信号，xm 表示模态分解输出中阶次为 m 的信号波形。

SNRm 和 Cm 两个指标分别表征信号的不同特征层面。构造融合指标 CSNRm 来同时表征输出信

号的这两个特征层面。指标 CSNRm 被定义为

=Norm( ) Norm( )m m mCSNR C SNR （10）

这里，SNRm 与 Cm 的数据范围不同，SNRm 的范围多为 10dB 以上，而 Cm 的范围为[0, 1]。因此需要

将指标进行归一化。（10）式中的 Norm 表示归一化，这里采用的归一化类型为线性函数归一化，

对原始指标数据进行线性变换，使结果映射到[0, 1]的范围内。实现对原始数据的等比缩放，从而消

除不同指标数值区间差异带来的影响。SNR 归一化计算公式为

-min( )
Norm( )=

max( ) min( )
m

m
m m

SNR SNR
SNR

SNR SNR （11）

C 归一化计算公式为

-min( )
Norm( )=

max( ) min( )
m

m
m m

C C
C

C C （12）
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图 2 输入信噪比取不同数值时，窗宽 w 与不同阶次信号 CSNR 的关系. (a) 输入信噪比取不同数值时，w 与 CSNR0.5

的关系; (b) 输入信噪比取不同数值时，w 与 CSNR1.5的关系.

Fig.2 The curve of w versus CSNR when input SNR takes different values. (a) The curve of w versus CSNR0.5 when input 

SNR takes different values; (b) the curve of w versus CSNR1.5 when input SNR takes different values.
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针对不同阶次，在输入信噪比取不同数值时，图 2 绘制了窗宽 w 与 CSNR 的关系。根据图

（a）显示的 0.5×阶次的 CSNR0.5和图（b）呈现的 1.5×阶次的 CSNR1.5曲线，可以观察到在不同

初始噪声强度下，随着窗宽数值的增加，CSNR 数值均表现出非线性趋势，即呈现出“先升后降”

的趋势。值得注意的是，随着初始信噪比的降低，CSNR 取得最大值时所对应的最优窗宽数值逐渐

降低。整体上，最优窗宽 w 聚集在 4 左右。因此，我们可以合理地确定窗宽参数为 w=4 作为最佳

选择，从而实现自适应时频模态分解。

2 方法验证

工程中的松动故障分为三类，分别为图 3（a）中的支座刚度低、底座破坏导致的结构松动，

图 3（b）中的轴承座螺栓松动，图 3（c）中的轴径、轴承内环等旋转件接触松动[13, 26]。其阶次特

征分别对应于图 3（d）、图 3（e）、图 3（f）。阶次谱中可见，图 3（a）类松动故障的阶次谱仅包

含 1×转频特征，图 3（b）和图 3（c）类故障都会引发 0.5×阶次特征。

为检验所提方法在松动故障诊断方面的性能，在实验室中搭建了轴承座螺栓松动故障诊断实验

台，对应于图 3（b）类故障。同时，对某工程设备传动系统的旋转件松动故障进行了数据采集与

验证，对应于图 3（c）类故障。

(a) (b) (c)

f

1× 1× 1×

(d) (e) (f)

f f

0.5×0.5×

图 3 松动故障及阶次谱

Fig.3 Looseness fault and order spectrum

2.1 轴承座松动

为验证所提方法对于旋转机械松动故障的诊断效果，在实验室中搭建了变转速滚动轴承故障诊

断实验台，进行支承松动故障诊断验证。

图 4 给出了采集信号的实验装置，实验台由额定功率 5kW 的电机型号 198BGL-H5P515/120 驱
动。径向加载通过 CX-SD100*50 型液压缸进行的，施加的径向力 3.9kN。实验中所使用的轴承型

号是 MFR78118，左右支承轴承型号为 SKF-NU208ECP。采用 NI-9234 型号的信号采集卡，采样频

率设置为 10240Hz。选用 DH-1A202 型号的加速度传感器测量振动信号，采用磁铁吸附的方式安装

在故障轴承的轴承座上方。

Tightening bolts Right support

Accelerometer

Hydraulic cylinder

Force sensor 

Left support

图 4 轴承座松动故障实验台.

Fig.4 Bearing seat looseness fault test bench

(i)工况 1
为模拟轴承座松动故障，在轴承座安全前，预先在轴承座的其中一个安装螺栓处、轴承座与台

面之间垫入厚度为 4mm 的垫块。然后对各处部件进行连接与紧固之后，取出 4mm 垫块。设定电机
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转速按照特定曲线进行变化，变转速工况包括转速为 30 的定速运行阶段，以及转速变化率为 5 
Hz·s-1的加速运行阶段。上述阶段时长分别为 0.5 秒和 1 秒。瞬时转速 fr(t)满足以下公式

r

30,                 0 0.5
( )

5 27.5,     0.5 1.5
t

f t
t t


  

≤＜

≤≤
（13）

选取变转速下的轴承座松动故障振动信号 s(t)，作为时频模态分解的输入信号。同时，基于电

机设定的转速信号 fr(t)，在[0.2,1.9]阶次区间内构建时频窗组 TFWm(t, f)，并进行时频模态分解。
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图 5 工况 1 的轴承座松动故障诊断. (a) 轴承座松动故障信号的时域波形图; (b) 轴承座松动故障的时频图; (c) 轴承

座松动故障的自适应时频模态分解输出.

Fig.5 Fault diagnosis of bearing support looseness fault under operating condition 1. (a) Time-domain waveform of bearing 

seat looseness fault signal; (b) time frequency distribution of bearing seat looseness fault signal; (c) adaptive time-frequency 

modal decomposition output of bearing seat looseness fault signal.

图 5 绘制了变转速下滚动轴承座松动故障的诊断结果。图 5（a）中绘制了振动信号 s(t)的时域

波形，单位 m·s-2。图中可见明显的非对称冲击特征，在波形下方存在明显的削波现象，而在波形

上方则为连续的时域冲击波形，这是轴承座松动的典型特征。同时，根据其“下削波”特征，判断

此时振动位移小于松动间隙[5]。图 5（b）为信号 s(t)的时频图，时频图中仅仅在低频区存在能量聚

集，无明显的代表松动故障的 0.5 倍频时频脊线，因此无法判断有无松动故障。图 5（c）为自适应

时频模态分解输出，选取最优窗宽 w=4。图 5 中可见，在转频的 0.5 倍频处有较高能量，并达到转

频能量的 2 倍以上，说明此时已经存在较为明显的轴承座松动故障。

(ii)工况 2
改变试验台工况，将螺栓松动间隙调整为 6mm，设定电机的瞬时转速 fr(t)为式(14) 

r

25,                         0 0.5
( ) 5( 0.5) 25,     0.5 1.5

30,                      0.5 1.8

t
f t t t

t


  



≤＜

≤＜

≤≤

（14）

采用文中所提方法，对工况 2 的信号进行处理。图 6 绘制了工况 2 信号处理结果。图中可见，

由于故障程度从 4mm 增长到 6mm，图 6(a)中时域波形的幅值也从图 4(a)的幅值 0.08 增长到 0.12。
图 6(b)时频图中包含强噪声，无法直接进行故障诊断。图 6(c)的阶次谱中可见 0.5×阶次能量进一

步提高，由原文中的 0.18 提升到 0.22，转频成分和 1.5×阶次成分的 PEVO 指标降低。
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图 6 工况 2 的轴承座松动故障诊断. (a) 轴承座松动故障信号的时域波形图; (b) 轴承座松动故障的时频图; (c) 轴承

座松动故障的自适应时频模态分解输出.

Fig.6 Fault diagnosis of bearing support looseness fault under operating condition 2: (a) Time-domain waveform of bearing 

seat looseness fault signal; (b) time frequency distribution of bearing seat looseness fault signal; (c) adaptive time-frequency 

modal decomposition output of bearing seat looseness fault signal.

2.2 旋转部件松动

图 7 所示，某工程装备传动系统由直列 6 缸发动机驱动，最大扭矩 1180Nm，动力通过弹性联

轴器与传动轴传递到变速箱负载。信号采集系统为 DH-5925N，传感器为 DH-1A315 压电式加速度

传感器，采样频率为 10240Hz，安装在联轴器侧边的发动机壳体上方。在联轴器内部安装有一套滑

动轴承，因制造装配等原因，滑动轴承与外圈存在间隙，从而导致旋转部件松动故障。

Transmission case Transmission shaft Coupling Engine

Faulty bearing

Accelerometer

图 7 某工程装备传动系统.

Fig.7 Transmission system of a certain engineering equipment

(i)工况 1
发动机瞬时转速 fr(t)满足以下公式

r ( ) 10 30,     0 1.2f t t t  ≤≤ （15）

图 8 绘制了变转速下某工程装备传动系统旋转部件松动故障的诊断结果。图 8（a）绘制了变转

速轴承振动信号 s(t)的时域波形，单位 m·s-2，图中可见存在时域冲击特征，但无法直接判断出有无

松动故障。图 8（b）为信号 s(t)的时频图，图中转频以及 0.5 倍频的时频脊线模糊，能量聚集度较

低。尽管 1.5 倍频时频脊线较为清晰，但无法据此直接判别松动故障的有无。图 8（c）为自适应时

频模态分解输出，选取最优窗宽 w=4。图中可见，存在转频和 0.5 倍频，且两者能量相当，说明此

时已经存在较为明显的松动故障。同时，阶次谱中伴随 1.5 倍频成分，进一步验证松动故障的存在。
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图 8 工况 1 某工程装备旋转部件松动故障诊断. (a) 旋转部件松动故障信号的时域波形图; (b) 旋转部件松动故障信号

的信号时频图; (c) 旋转部件松动故障的自适应时频模态分解

Fig.8 Rotating parts looseness fault diagnosis in a certain engineering equipment under operating condition 1: (a) Time-

domain waveform of rotating parts looseness fault signal; (b) Time frequency distribution of rotating parts looseness fault 

signal; (c) Adaptive time-frequency modal decomposition output of rotating parts looseness fault signal

(ii)工况 2
在发动机减速状态下，采集工况 2 的数据。发动机瞬时转速 fr(t)满足以下公式

r ( ) 4 25,     0 1.2f t t t   ≤＜ （16）

图 9 绘制了减速状态下某工程装备传动系统旋转部件松动故障的诊断结果。图 9（a）中的振动

信号 s(t)的时域波形存在时域冲击特征，但无法直接判断出有无松动故障，结合时频图中的能量较

高的 3×成分，推测为 6 缸发动机活塞运动引起的冲击。图 9（b）为信号 s(t)的时频图，图中转频

以及 0.5 倍频的时频脊线模糊，能量聚集度较低。图 9（c）为自适应时频模态分解输出，窗宽 w 选

取为 4。图中可见，存在较高幅值的 0.5×阶次，说明此时已经存在较为明显的松动故障。
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图 9 工况 2 某工程装备旋转部件松动故障诊断. (a) 旋转部件松动故障信号的时域波形图; (b) 旋转部件松动故障信

号的信号时频图; (c) 旋转部件松动故障的自适应时频模态分解

Fig.9 Rotating parts looseness fault diagnosis in a certain engineering equipment under operating condition 2. (a) Time-

domain waveform of rotating parts looseness fault signal; (b) time frequency distribution of rotating parts looseness fault 

signal; (c) adaptive time-frequency modal decomposition output of rotating parts looseness fault signal
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2.3 算法特性分析

(i)对比验证

当前，主流信号分解方法包括经验模态分解、小波分解、变分模态分解等。其中经验模态分解、

小波分解的研究历史较久，近年来变分模态分解获得了研究人员的关注，该方法在一定程度上解决

了经验模态分解的模态混叠问题。因此，选用变分模态分解作为对照方法，对比验证所提方法与主

流模态分解方法的差异性。

为降低变分模态分解在进行多模态数据分解中的难度，采用低通滤波对实验信号进行滤波处理。

图 8 可见，故障特征频带位于 80Hz 以下，因此采用截止频率为 150Hz 的低通滤波器，对旋转部件

松动加速工况(i)中的信号进行滤波处理。采用变分模态分解，对滤波后的信号进行 5 层分解。图 10
中可见，在分解后的 imf5 中，出现低于 100Hz 的频带，但谱线较为复杂，仍然无法直接判断其表

征的故障。

由此可见，在处理此类噪声较强、转速时变、成分复杂的信号时，现有的模态分解容易受到噪

声干扰，并出现模态混叠的问题。分解获得的本征模态函数频带较宽，无法实现准确的模态分解，

同时也无法实现非平稳特征提取与故障诊断。

图 10 基于变分模态分解的某工程装备旋转部件的工况 1 松动故障诊断

Fig.10 Rotating parts looseness fault diagnosis in a certain engineering equipment by variational mode decomposition under 

operating condition 1

(ii)稳定性验证

为验证所提方法的检测稳定性，在工况 1 下进行了 10 次轴承座松动故障测试，采用所提方法

进行模态分解，并分别统计 0.5×、1×、1.5×阶次的 PEVO 指标。

表 1 展示了基于 TFMD 的轴承座松动故障 PEVO 指标统计结果。对比发现，0.5×阶次的多次

试验数据均处于 0.1 左右，1×阶次的多次试验数据均处于 0.09 左右，1.5×阶次的多次试验数据均

处于 0.18 左右，未出现明显偏离整体分布的离群点。这说明所提方法能够在多次实验中保证诊断

稳定性，对于噪声、转速波动等随机干扰具有较高的抗干扰能力。
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表 1  基于 TFMD的松动故障 PEVO指标统计结果

Table 1  Statistical result of PEVO in looseness faults by TFMD
测试序号 0.5× 1× 1.5×

1 0.092499 0.0933931 0.183413
2 0.103231 0.0976907 0.186211
3 0.093840 0.1139052 0.167082
4 0.116481 0.0933782 0.174618
5 0.105514 0.0814482 0.189346
6 0.113997 0.0907716 0.198186
7 0.130626 0.0760067 0.189975
8 0.115979 0.1014092 0.171659
9 0.124945 0.0942314 0.168231
10 0.109956 0.1067112 0.194692

图 11 绘制了 10 次统计数据的分布结果。图 11（a）中可见，0.5×和 1×的 PEVO 结果接近，

均处于 0.1 附近，其中 0.5×略大于 1×的 PEVO，1.5×的 PEVO 位于 0.18 附近，未出现离群点。

图 11（b）中对上述三个阶次的 PEVO 数值进行了分布统计，可见 0.5×、1×、1.5×这三个阶次的

PEVO 结果都相对稳定且集中。
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图 11 基于 TFMD 的某工程装备旋转部件的工况 1 松动故障诊断统计. (a) 10 次试验数据的 PEVO 数据折线图; (b) 10

次试验数据的 PEVO 数据分布.

Fig.11 Statistical result of PEVO by TFMD in certain engineering equipment looseness faults diagnosis under operating 

condition 1. (a) Line graph of PEVO data from 10 experiments; (b) box plot of PEVO data from 10 experiments.

3 结论

本文针对旋转机械松动故障作了研究，并提出了一种用于变转速、强噪声背景下的松动故障诊

断的自适应时频模态分解方法。该方法在使用过程中，需要基于设备瞬时转速信息，这在一定程度

上可能限制了该方法的适用性。但在工程实际中，转速测量的技术难度较低，且现有大型设备多已

配备转速测量装置，为该方法的应用提供了硬件基础。

在文中，为了提升该方法的多工况适应能力，采用信噪比、互相关系数等构建了融合指标，对

窗宽取值问题进行了优化。在实验验证方面，采用多种故障类型的信号对所提方法做了检验，结果

表明：

(1) 自适应时频模态分解可兼顾不同强度的噪声背景，适用于多工况下的非平稳信号处理。

(2) 对于变转速工况下的松动故障，自适应时频模态分解能有效实现故障特征提取，对于噪声

具有免疫力。

(3) 自适应时频模态分解可用于不同类型的松动故障诊断，具有一定的自适应与泛化能力。
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